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基于语义融合特征的多人像语义分割方法
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摘要: 人像语义分割是计算机视觉领域的重要研究内容之一，但现有的人像语义分割方法容易忽略多人像图像中的

小尺寸人像。同时分割结果中容易出现多个人像之间相互粘连的现象。再者，图像中人像之间存在相互遮挡现象容

易导致人像边缘分割精度不佳。基于以上问题，本文提出一种融合标签语义的多人像语义分割方法，对图像中的多

个人像分配多个标签，并将语义标签嵌入同时作为编码器的输入，使用跨模态交叉注意力模块对语义标签和图像特

征表示进行相关性建模，将语义融合的特征表示作为模型每一层编码器的输出。提出HRF attention模块，基于目标

检测算法对图像生成的多个假设分别进行特征提取。将该网络在 Supervisely增强数据集上训练测试，实验结果表明

该算法模型在3个评估指标PA、MIoU、Dice上分别达到95.94%、94.60%、96.02%的精度，较语义分割模型U-net、
PSPNet、Deeplab v3+、PortraitNet、Swin Unet具有更高的分割精度。
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Abstract: Portrait semantic segmentation is one of the important research contents in the field of computer vision,
but the existing portrait semantic segmentation methods are liable to ignore the small size portraits in multi-person
portrait images. At the same time, the segmentation results are prone to the phenomenon of mutual adhesion
between multiple portraits. Moreover, the phenomenon of mutual occlusion between portraits in the image easily
leads to poor segmentation accuracy of portrait edges. Based on the above problems, a semantic segmentation
method for multiple portraits with fused label semantics is propose, where multiple labels are assigned to multiple
portraits in an image, and semantic labels are embedded as inputs to the encoder at the same time, and the semantic
labels and the image feature representations are correlated using the cross-modal cross-attention module, and the
semantically fused feature representations are obtained as outputs of the encoder at each layer of the model. The
HRF attention module is proposed to generate multiple hypotheses for image based on target detection algorithm
for feature extraction separately. The network is trained and tested on Supervisely augmented dataset. The
experimental results show that the algorithmic model achieves 95.94%, 94.60%, and 96.02% accuracy on the three
evaluation metrics of PA, MIoU, and Dice, respectively, and has higher segmentation accuracy than the semantic
segmentation models U-net, PSPNet, Deeplab v3+, PortraitNet, and Swin Unet.
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语义分割是计算机视觉领域的主要研究内容之

一，人像语义分割则是语义分割的重要组成部分，其

目的是在含有人像的图片中将人像语义区域和复杂

的背景信息语义区域分割开，获得一个良好的人像
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边界[1]，从而进行后续的处理。深度学习领域的卷积

神经网络(Convolutional Neural Networks, CNN)可以

从训练图像中自动学习不同混合的表征特征，从而

对图像进行语义分割[2]。其中以U-net[3]为代表的基于

编码器解码器的CNN语义分割模型在较小的数据集

上就能表现出较好的效果，是目前语义分割领域的

主流选择，但现有的基于U-net的语义分割方法在面

对分割对象严重未对齐或被遮挡的图像时相对不准

确。针对此类问题，Wei等[4]提出HCP(Hypotheses
CNN Pooling)，先通过对象检测技术生成一组候选对

象窗口，再将其输入至模型中进行特征提取，从而将

多标签问题转换为多个单标签任务。但此类方法可

能会造成特征表示中图像全局空间信息的丢失，导

致同一张图像中的不同尺寸人像目标边界分割效果

不佳。针对此类问题，Reza等[5]在编码器引入空洞空

间金字塔池化模块(Atrous Spatial Pyramid Pooling，
ASSP)，通过并行多个分支异扩张率的膨胀卷积，来

抽取不同大小感受野的多尺度特征。在这基础上，赵

为平等[6]通过将ASSP模块中的全局平均池化改进为

混合条带池化，进一步提高模型学习多尺度信息的

能力，更好地关注图像中不同尺寸目标对象细致的

图像边界。同时，学界还通过使用注意力机制解决此

类问题。其中Yang等[7]提出在U-net每一个编码器的

后面连接一个残差注意力模块，通过显式建模卷积

特征通道之间的相互依赖性来提高特征表示能力。

在此基础上，还有学者通过对多个注意力机制进行

连接，捕获编码器输出特征表示中不同维度的空间

信息，进一步提高分割结果的准确度[8-9]。尽管学界已

经就U-net进行了多种改进，但上述的人像语义分割

方法都使用单标签配置，即为多个人像赋予同一个

人像标签。然而，现实中的人像图像往往包含多个人

像、多标签图像中人像之间的不同组成和交互，例如

部分可见性和遮挡，使得这需要更多的注释数据来

覆盖不同的情况[10]，导致目前单标签配置下的语义

分割模型分割精度不佳，需要对网络结构继续进行

改进和优化。

对此，本文提出一种融合标签语义的人像语义

分割算法，主要包括以下工作：(1) 采取多标签分割

的模式，为数据集中的多人像图像的多个人像分配

多个标签，并将语义标签嵌入作为编码器输入，与图

像的特征表示进行特征融合，获取带有语义联合的

特征表示。(2) 提出HCF attention (Hypotheses CNN
Fusion attention)模块对图像进行特征提取，使用目标

检测算法模型生成多个假设，再将多个假设作为输

入，进行特征提取并进行特征融合。(3) 使用跨模态

交叉注意力机制进行特征融合，将语义标签嵌入和

图像特征表示分别进行自注意力操作并进行信息交

互，获取联合特征，再使用该联合特征调整两个模态

下的特征表示权重进行特征融合。 

1     网络框架
 

1.1     网络总体框架

本文所使用的模型在U-net编码器−解码器结构

的基础上进行设计，主要分为3个部分：编码器

(Encoder)、跳跃连接(Skip connection)、解码器

(Decoder)，如图1所示。
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图 1   网络结构

Fig.1   Network architecture
 

编码器阶段主要分为2个输入，RGB图像输入及

语义标签嵌入。RGB图像输入分支中，使用假设残差

融合注意力(Hypotheses Residual Fusion Attention，
HRF Attention)模块获得对应的图像特征表示。然后

将语义标签嵌入和图像特征表示输入至跨模态交叉

注意力模块中，进行二者的相关性建模，以获得语义

联合的特征表示，作为该层编码器的输出。经过4个
连续的编码器块后，获得输入图像的深层特征，再输

入至解码器中进行上采样操作。跳跃连接阶段，保持

原U-net中结构，把每一层编码器的输出和解码器输

出进行连接，使深层和浅层的信息融合起来。

解码器阶段由4个连续的上采样操作组成，每一

个上采样操作都使用3×3逆卷积的方式，将图像恢复
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至相应的尺寸。同时，本文将U-Net结构的特征图级

联操作改为逐像素相加，即每一层编码器的输出与

上一层上采样的结果进行逐像素相加后再进行上采

样操作。通过此类方法可以有效减小模型维度[12]。 

1.2     HRF Attention模块

本文提出HRF Attention模块作为图像输入的特

征提取模块，如图2所示。其主要分为使用目标检测

算法生成多个假设，并对假设进行特征提取和特征

融合的HRF(Hypotheses Residual Fusion)分支，以及针

对整张图像进行特征提取，并使用混合注意力进行

特征加权的注意力分支，其结构如图2(a)所示。

在HRF分支中，首先将图像输入至目标检测算

法模型中，获取对应的候选窗口，生成一定数量的假

设(Hypotheses directly)。本文选用YOLO V5预训练模

型[13]执行目标检测算法，选定目标并生成假设。其过

程如图3所示，其中图3(a)列为输入图像，图3(b)列为

生成候选框，图3(c)列为根据候选框生成的假设。

再将生成的多个假设输入至空间残差块中进行

特征提取，此类方法可以将问题转变为多个单标签

任务，可以更好地发挥 CNN 模型的强大判别能力。

空洞残差块(Atrous Residual Block)的结构如图2(b)所
示。不同于常规残差块，空间残差块使用3个并行的

不同扩张率(d1=1，d2=2，d3=3，d为扩张率)的空洞卷积

替代常规残差块中卷积核大小相同的连续卷积。在

空洞残差块中，会首先聚合具有高膨胀率的特征表

示，再聚合具有较小膨胀率的特征表示，从而更好地

保留多尺度上下文中的层次依赖性[14]。同时，并行的

空洞卷积可以抽取不同大小感受野的多尺度特征，

能较好地关注图像中目标对象细致的图像边界。残

差分支则可以避免梯度消失的问题[15]。得到每一个

假设对应的特征表示后，再将其输入至特征融合模

块(Feature fusion)中，结构如图2(c)所示。特征融合模

块首先会将每一个输入的假设特征表示(Hypotheses
feature)进行全局平均池化(Global Average Pooling,
GAP)，再通过Attention操作，获得对应的注意力权

重。然后，将该注意力权重和原本的输入特征表示进

行相乘，得到每一个假设调整权重的特征表示，最后

进行特征拼接。Attention操作通过分配权重的形式，

有效降低非人像目标假设的权重，避免一些无用的

假设的影响。最后，使用1×1卷积对融合后的图像特

征映射进行降维，作为HRF分支的输出。

在注意力分支中，首先将输入图像输入至3×3卷
积中，获取整张图像的初始特征表示。再经过混合注

意力对整张图像的特征表示赋予更多的全局空间信

息。本文使用的混合注意力如图4所示，其中上半部
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图 2   图像特征提取模块结构

Fig.2   Structure of image feature extraction module
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分是通道注意力模块，下半部分是位置注意力模块。

通道注意力机制通过学习不同通道的权重，可以降

低无效通道的响应，从而抑制无用的特征激活；而位

置注意力机制通过对任意两个像素点进行建模来表

示两个位置的相关性，这样具有相似特征的两个像

素可以相互提升，得到较高的权重。

在通道注意力模块中，输入特征A首先经过

1×1卷积进行降维操作，再使用平均池化(Avgpool)和
最大池化(Maxpool)来聚合输入的空间信息，并经过

多层感知机MLP，得到两个空间上下文特征B、C。然
后，将两个空间上下文特征进行合并，计算得到相应

的通道注意力图M，如式(1)所示。

M = σ (MLP(µ)+MLP(ν)) (1)

σ式中： 为sigmoid函数，多层感知机MLP隐藏激活大

小设置为 R C / r×1×1，C为通道数，r为缩减比率[16]，μ和
ν分别为经过AvgPool和MaxPool后得到的向量。最

后，将该注意力图M和输入特征进行相乘，得到通道

注意力特征。

在位置注意力模块中，对于输入特征，首先经过

1×1卷积进行降维操作，得到与输入特征尺寸相同的

特征D、E。再对特征D进行转置后和特征E进行相

乘，进而建模特征图中任意两个像素点之间的相似

性，计算得到相应的位置注意力图Pij，其中计算如式

(2)所示。

Pi j =
exp(Di×E j)
N∑

i=1

exp(D
i
×E

j
)

(2)

式中：N=H×W，H和W分别为输入特征表示的高和

宽，j和i分别为特征图中的第j个像素和第i个点。然

后，将该注意力图Pij和输入特征进行相乘，得到位置

注意力特征P。如式(3)所示。

P = δ
N∑

j=1

N∑
i=1

Pi j× A j (3)

式中：δ为尺度系数，初始化为0，通过模型不断迭代

逐渐获得对应的权重。最后，将该注意力图P和输入

特征进行相乘，得到坐标注意力特征。

对两个注意力输出特征分别使用1×1卷积还原

至输入维度，最后进行特征融合，得到混合注意力模

块输出特征。

最后，将经过混合注意力模块后的整张图像的

特征表示和各假设进行特征融合后的特征表示进行

逐像素相加，获得图像的最终特征表示。 

1.3     跨模态交叉注意力模块

语义标签和图像属于不同的模态，不同模态数

据对于语义分割的贡献度不同。本节基于自注意力

机制，建立了一种跨模态信息交互模块，可以对语义

标签和图像特征表示两种模态之间的相关性进行建

 

(a) 输入图像 (b) 生成候选框 (c) 生成假设 

图 3   假设生成过程

Fig.3   Hypothesis generation process
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图 4   混合注意力结构

Fig.4   Structure of mixed attention
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模[17]，获得两种模态下的联合特征表示。不同于常规

的跨模态融合模块，跨模态交叉注意力模块会进行

两次特征融合。在获得经过第一次信息交互的联合

特征表示后，不会将联合特征作为最终的输出，而是

再通过联合特征表示，对两种模态的特征进行指导，

再进行二次特征融合，获取最终的语义特定的图像

特征表示。其结构如图5所示。
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图 5   跨模态交叉注意力模块

Fig.5   Cross-modal cross-attention block
 

在跨模态交叉注意力机制中，对语义标签嵌入

和图像特征表示进行相关性建模，获得联合特征θ，
其过程如图5(a)所示。首先，对输入向量I和L进行交

叉自注意力操作，获取对应的注意力向量F，此处采

用式(4)计算对应特征向量的自注意力向量FI及FL。

FI = Softmax
Ç

KLQI
T

√
d

å
VI

FL = Softmax
Ç

KIQL
T

√
d

å
VL

(4)

√
d式中：I为图像特征向量，L为标签嵌入， 为特征维

度，Q和V分别取自各自输入模态，K取自另一输入模

态，计算对应的注意力向量，从而进行输入特征之间

的信息交互。

然后，将获得的对应模态下的自注意力向量进

行拼接，再通过softmax和多层感知机MLP获得向量

ι和λ，并对向量ι和λ进行拼接，获得联合特征θ。
尽管联合特征表示是通过两种模态的特征交互

所获得，但仍存在信息冗余、丢失以及噪声等问

题[18]，为了克服以上问题，本文基于联合特征θ，对语

义标签和图像特征两种模态的向量进行指导，过程

如图5(b)所示。分别将特征表示I和L进行联合自注意

力操作，其中K和V取自联合特征θ，Q分别取自输入

向量I和L，从而计算输入向量I和L经过联合特征θ指
导后的注意力权重。然后，再与本模态下的输入进行

相乘，获得权重调整后的特征表示。再将两个模态下

新的特征表示进行拼接，获得最终的语义特征的的

图像特征表示。 

1.4     混合损失函数

Bischk等[19]提出了多任务损失方法来增强最终

的语义分割结果，并利用不同的数据函数对数据结

果进行不同方面的约束，达到了约束模型输出的良

好效果。受此启发，为了使得本文模型在边缘分割精

度上会有所提升，本文通过基于像素损失函数和结

构相似性损失函数两个损失函数组成混合损失函数

来优化语义分割结果，这意味着模型的输出受到两

个损失函数的约束。其中，基于像素损失函数主要用

于优化像素损失；结构相似性损失函数主要用于优

化边界损失。本文所使用的损失函数L构成如式

(5)所示。

L = αlpb+βlssim (5)

α

β α+β = 1

式中：lpb为基于像素损失函数(pixel-based loss)，lssim为
结构相似性损失函数(structural similarity, ssim)。  和
 为偏置参数( )，主要目的是逐步提取信息

并对分割的边缘信息和总精度信息进行初步评估和

约束。

像素损失函数主要用于比较两幅图之间像素级

的差别，具体可以分为两部分：第1部分是像素携带

的信息总量，用二值交叉熵表示；第2部分基于像素

值差距测量，成对比较分割结果和人工生成的标签

之间的差异。其定义为

lpb = 1− 1(
N

2

)∑
i, j,i, j

[
I
(
lS
i = lS v

j

)
pi j+ I

(
lS
i , lS v

j

)
pi j

]
(6)

S v

pi j pi j

式中：N为像素数量， 为分割标签的集合，S为基准

真实值的集合， 为概率。根据经验， 根据所有划

分的像素对的平均值计算而得，取值在0和1之间，其

中0表示分割结果与分割标签相反，1表示分割结果

中每个像素都被准确分类。

结构相似性损失函数主要用于衡量预测样本与

真实样本之间相似程度的指标。由于其考虑了每个
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像素的局部邻域，可以将较高的权重分配给边界。其

定义为

lssim = 1−
(
2µxµy+C1

)(
2σxy+C2

)(
µ2

xµ
2
y +C1

)(
σ2

x +σ
2
y +C2

) (7)

µx µy

σx σy

式中：x和y分别为两张图片的像素点， 和 为x和
y的均值， 和 为x和y的标准差；C1设定为0.022，
C2设定 为0.042，防止分母为0[20]。 

2     实验与结果分析
 

2.1     实验环境

α β

本文的实验主要在python3.8、pytorch1.7、Cuda
11.0环境下进行编码，在CPU 为Intel i7-11700k、显卡

为RTX 3070、内存为16 G的计算机上进行训练。训练

选用adam迭代器，设置网络参数初始学习率为 0.01。
混合损失函数中的偏置参数 及 经过多次实验后，

设定为0.7及0.3(见本文2.4.2节)，batchsize(步长)设为

16，迭代训练1 000次。 

2.2     数据集

本文数据主要基于公开数据集Supervisely进行

搭建。在此基础上，通过对PennFudanPed数据集中的

图像进行手工标注掩膜及标签的方式进行数据增

强：对于人像个数为2个的图像，根据人像所处位置

分配语义标签left person、right person；对于人像个数

为3个的图像，根据人像所处位置分配语义标签left
person、middle person、right person；对于人像个数多

于3个的图像，根据人像所处位置分配语义标签left
person、right person。对所有处于中间位置的人像分

配语义标签middle person；效果如表1所示。

通过此类数据增强的方式，可以增加数据集中

语义标签类型的数量，帮助模型学习到更多的语义

标签特征。  最终，构建数据集共包含人像图像

7 000张，其中重新分配标签图像共1 600张，原始标

签图像共5 400张。遵循8:2的划分比例对数据集进行

划分，其中5  600张作为训练数据集 (包含全部

1 600张自标注图像)，1 400张作为测试数据集。 

2.3     评估指标

人像语义分割实际上可以转化为人像语义标签

区域与背景语义标签区域的分类问题，本文主要使

用分割模型常用的像素准确率PA(Pixel Accuracy，像
素准确率)、MIoU(intersection over union，平均交并

比)和Dice系数评估指标进行评估。计算公式为

PA =
TP + TN

TP + TN + FT + FN (8)

MIoU =
1

K +1

Kv∑
I=1

TP
FN + FP + TP

(9)

Dice =
2TP

2TP + FN + FP (10)

式(8)和式(9)中：TP为真正例(即测试样本中目

标人像能够被准确地预测成目标人像)，FN为假反例

(表示测试样本中目标人像的区域能够被准确地预

测成人像背景)，FP为假正例(表示测试样本中人像

背景能够被预测成目标人像)，TN为真反例(表示测

试样本中人像背景能够被准确地预测成人像背景)。
式(9)中K为分类的类别(本次实验中为2)。 

2.4     实验结果 

2.4.1    基于编码器的消融实验

为了验证本文模型中所使用语义标签特征提取
 

表 1   数据集标注示例

Table 1   Sample of dataset labeling
原图 掩膜 标签

图像示例1 left person
right person

图像示例2
left person

middle person
right person

图像示例3
left person

middle person
right person
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和图像特征提取模块在编码器中的作用，进行了消

融实验，在基准网络模型U-net的基础上设立以下

6组网络：Network01代表编码器添加语义标签嵌入，

然后将标签嵌入直接和图像特征表示进行融合的模

型；Network02代表编码器添加语义标签嵌入，并使

用Transformer Encoder对标签嵌入和图像特征表示

进行特征融合的模型；Network03代表编码器添加语

义标签嵌入，并使用跨模态交叉注意力对标签嵌入

和图像特征表示进行特征融合的模型；Network04代

表在Network03基础上编码器添加HRF attention模块

中的HRF分支，分支使用标准残差块对图像进行特

征提取的网络；Network05代表在Network03基础上

编码器添加HRF attention模块中的HRF分支，分支使

用空洞残差块对图像进行特征提取的网络；

Network06代表在Network04基础上编码器添加HRF
attention模块中的注意力分支，分支使用混合注意力

机制的网络。实验结果如表2所示。

 
 
 

表 2   基于编码器的消融实验结果

Table 2   Results of ablation experiments based on encoder

模型
语义标

签嵌入

HRF attention 模块，

HRF分支(使用

标准残差块)

HRF attention 模块，

HRF分支(使用空

洞残差块)

HRF attention 模块，

注意力分支

基于Transformer
Encoder进行特征融合

基于跨模态交叉

注意力机制进行

特征融合

PA/% MIoU/% Dice/%

U-net 92.32 90.86 92.78

Network01 √ 92.37 90.92 92.83

Network02 √ √ 92.56 91.20 93.02

Network03 √ √ 92.78 91.37 93.38

Network04 √ √ √ 93.75 92.41 94.29

Network05 √ √ √ 94.44 93.22 94.85

Network06 √ √ √ √ 95.61 94.26 95.88
 

分析消融实验结果可以看出：与原始模型相比

较，编码器引入语义标签嵌入的模型中，Network01、
Network02、Network03在3个评估指标PA、MIoU、
Dice上都有所有提升。其中使用本文提出跨模态交

叉注意力模块对标签嵌入和图像特征表示进行特征

融合的Network03，在3个评估指标PA、MIoU、Dice上
分别提升了0.46、0.51和0.26个百分点，提升幅度最

大。在Network03基础上，继续在编码器添加了HRF
attention 模块的Network04、Network05、Network06，
在PA和MIoU都呈现较大幅度的提升。其中，在编码器

只添加了HRF attention 模块HRF分支的Network04
和Network05相较于Network03在PA分别提升了

0.97和1.66个百分点，在MIoU分别提升了1.04和
1.85个百分点，在Dice分别提升了0.91和1.47个百分

点。而使用空洞残差块的Network05对比于使用标准

残差块的Network04，在PA、MIoU和Dice上分别有着

0.69、0.81和0.56个百分点的优势。而在Network05基
础上 ，在编码器继续添加了注意力分支的

Network06相较于Network03，在PA、 MIoU和Dice分
别提升了2.83、2.89、2.5个百分点，和Network04、
Network05相比，具有更大的提升幅度。 

2.4.2    基于混合损失函数的超参数实验

α及β

为验证本文混合损失函数的有效性，确定偏置

参数 的最佳取值，进行消融实验。基于U-net基

准模型，设置以下6组使用不同损失函数的U-net网
络。实验结果如表3所示。
 
 

表 3   混合损失函数的超参数实验结果

Table 3   Hyper parameter experimental results of mixed loss
function

损失函数 α取值 β取值 PA/%

交叉熵损失函数 92.32

混合损失函数 0.1 0.9 92.44

混合损失函数 0.3 0.7 92.51

混合损失函数 0.5 0.5 92.59

混合损失函数 0.7 0.3 92.62

混合损失函数 0.9 0.1 92.58
 

α β

观察表3可知，比起使用U-net基准损失函数交

叉熵损失函数的第1组网络，使用混合损失函数的后

5组网络在评估指标PA上都有一定程度提升。而在

6组网络中，模型在偏置参数 及 取值0.7和0.3时在

PA上取得最优值92.62%。 

2.4.3    模型性能对比实验

在本节中，为评估本文所提出算法的性能，将其

分别与算法模型U-net[3]、PSPNet[21]、Deeplab v3+[22]、

PortraitNet[23]、Swin Unet[24]在评估指标及每张图像平

均分割用时上进行对比。实验结果如表4所示。

由表4可以看出，本文提出的算法在PA、MIoU这
2个分割指标上表现最优。与U-net基准模型相比，
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PA超出了3.62个百分点，MIoU超出了3.74个百分点，

Dice系数超出了2.24个百分点；与基于U-net进行改

进的PSPNet和Deeplab v3+相比，PA分别超出了

2.26个百分点和1.48个百分点，MIoU分别超出了

2.65个百分点和1.73个百分点，Dice系数分别超出了

1.61个百分点和0.98个百分点；与轻量型人像分割模

型PortraitNet相比，PA提升了1.52个百分点，MIoU提
升了1.80个百分点，Dice系数超出了1.03个百分点；

与高精度分割模型Swin Unet相比，在3个评估指标

PA、MIoU、Dice上也分别有0.54、0.59和0.2个百分点

的优势。二者分割精度相差不大，但本文模型与Swin
Unet相比，分割速度更快。总体而言，本文研究模型

在评估指标上达到了较为可观的精度。

对于一个算法模型而言，模型的可视性结果有

利于提升模型的可信度[25]。为了更直观地对本文研

究模型的分割性能进行评估，从数据集中选取1组多

人像图像进行分割效果可视化对比，各模型可视化

分割结果如图6所示。
 
 

(a) 原图 (b) U-net (c) PSPNet (d) Deeplab v3+

(e) PotraitNet (f) Swin Unet (g) 本文算法 
图 6   模型分割可视化对比结果

Fig.6   Model segmentation visual comparison results
 

从分割结果中观察可知： U-net背景误判较为严

重，图6(b)右方人像手臂出现了分割不完整现象；

PSPNet基本可以完成多个人像轮廓的分割，但在图6
(c)中人像边缘出现了较为明显的锯齿状现象；

Deeplab v3+和PortraitNet未出现人像目标分割不完

整的现象，但人像与人像之间的边界出现了背景误

判现象(如图6(d)中间人像手臂和右方人像脚之间)；
Swin Unet分割效果较好，但在面对如图6(f)中间人像

对右方小尺寸人像的遮挡现象时，还是会出现人像

左脚细节处的分割遗漏现象；本文模型较以上各模

型，人像与人像之间的细节分割处理较好，可以较为

精细地处理图6(g)中多人像图像中的小尺寸人像，同

时，面对图6(g)中相连的右方人像和小尺寸人像，模

型也可以对其进行有效分割，人像边缘精度较佳，在

小尺寸人像和右方大人像相连处，没有出现误解误

判的现象，分割精度符合预期。 

3     结论

本文针对多人像图像语义分割中出现的人像之

间相互粘连、小尺寸人像目标被忽略、重叠人像边缘

细节分割精度不佳等问题，提出了一种融合标签语

义的多人像语义分割方法。该方法首先对数据集中

的多人像图像进行重新标注，增加数据集中语义标

签的数量，然后基于U-net结构进行设计，将标签和

图像同时作为编码器输入，获取对应模态下的特征

表示后使用跨模态交叉注意力机制进行特征融合，

获取语义特定的特征表示作为每一层编码器输出。

同时提出HRF attention模块进行图像特征提取，使用

目标检测算法生成多个假设作为输入进行特征提

取，再进行特征融合，充分发挥CNN的强大判别能

力。在Supervisely增强数据集下进行训练测试，本文

模型在3个评估指标PA、MIoU、Dice系数分别达到了

95.94%、94.60%和96.02%的精度，对比于语义分割模

型U-net、PSPNet、Deeplab v3+、PortraitNet、Swin
Unet具有更高的精度。但本文模型参数较多，分割速

度较其他模型未有较明显优势，后续研究将对模型

分割速度与分割精度上的平衡进行更多探索。
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